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摘　要：基于数据驱动的寿命预测是目前故障预测与健康管理（PHM）技术寿命预测环节的主流方法。通过对燃油泵出口压

力数据进行分析，建立了基于随机效应维纳（Wiener）过程状态退化模型，采用贝叶斯（Bayes）方法对模型进行在线更新，

应用最大期望（EM）算法实现模型的超参数估计，得到燃油泵剩余寿命在线预测信息。结果显示，其预测均值路径与实际

退化情况基本吻合，寿命预测区间控制在 40.62~20.57h，在接近寿命阈值阶段其预测不确定率保持在 10%左右。本文所采

用的分析方法与仿真得出的结果对于基于 PHM技术下的维修保障活动具有一定的指导意义。
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目前，故障预测与健康管理（PHM）技术已成为我军航

空装备重点发展的关键技术，其核心功能——长寿命、高可

靠性的航空装备关键部位剩余寿命预测能力决定了 PHM

技术在维修保障中的价值。对于剩余寿命预测的研究，国内

外学者在过去十年中给予了充分的关注，并取得了长足的发

展[1]。Percht 在关于 PHM 的专著[2] 中，将现有的剩余寿命

预测方法分为三类：基于机理模型的方法、数据驱动的方法

和前两者融合的方法。参考文献 [3] 指出“复杂的工业过程

往往具有多变量、强耦合、强非线性、大延时、生产边界条件

变化频繁、动态特性随工况变化、难以用数学模型描述等综

合复杂特性”，进而认为基于数据驱动的方法为这类设备的

控制、决策、优化提供了可行的途径。

数据驱动的方法主要包括人工智能和统计数据驱动的

方法（基于随机模型建模数据的方法）[1]。人工智能方法一

般利用得到的数据，通过机器学习拟合设备性能变量的演化

规律，进而通过外推得到失效阈值以实现剩余寿命预测[4]，

但是其难以得到体现剩余寿命预测随机不确定性的概率分

布函数。从另一个角度来看，剩余寿命预测是基于当前获得

的监测信息对未来的失效事件进行预测，因此，预测的结果

不可避免地具有不确定性。相比之下，基于统计数据驱动的

方法以概率论统计理论为基础，通过统计或随机模型得到

剩余寿命的概率分布，便于量化剩余寿命预测结果的不确定

性。

由于维纳（Wiener）过程具有良好的数学特性，自 20 世

纪 90 年代以来，该随机过程已被广泛应用于设备可靠性预测

与寿命分析[5，6]。Doksum 和 Hoyland[6] 首次将 Wiener 过程用

于加速模型建模，利用 Wiener 过程建模加速退化数据，推断

正常应力水平下的设备寿命；Tseng[7] 等基于 Wiener 过程对

LED 灯的剩余寿命预测问题进行了研究，但该文献只考虑了

设备当前时刻的状态监测信息；Peng[8] 考虑了 Wiener 过程的

漂移系数为随机变量时的退化建模的问题，推导出寿命分布

的显示解，但该方法未利用设备运行过程中的监测数据。

航空燃油泵是飞机燃油系统的核心部件，其性能好坏

直接影响着飞行安全。但作为高可靠、长寿命产品，航空

燃油泵在短期内难以观察到失效时间数据。在航空燃油

泵的故障诊断研究中，国内外广泛采用振动信号或者压力

信号[9] 作为状态监测和诊断的信息源，2013 年，印度学者

Muralidharan 和 Sugumaran [10] 使用振动信号，结合小波分析

进行特征提取，运用模糊逻辑分类方法，实现对故障的分类

识别。因此，选择与产品寿命相关的出口压力作为性能退

化特征量，采用 Wiener 过程建立性能退化模型，运用贝叶斯

（Bayes）统计推断的方法实现模型的实时在线更新，得到燃
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油泵运行过程中的实时剩余寿命预测分布情况，对燃油系统

和飞机[1，2]PHM 具有重要意义。

1 机载燃油传输系统试验平台
采用南京机电液压工程研究中心提供的某型离心式交流

电动泵为研究对象，该型号燃油泵是机载燃油系统的核心附件

之一，主要为散热分系统和供油箱供油。该燃油泵工作介质：航

空喷气燃料 RP-3；介质温度：-60~ +85℃；工作参数见表 1。
表 1　产品主要工作参数

Table 1　Product main working parameters

泵流量 /（L/h） 泵增压 /kPa 电压 /V 电流 /A 漏油量 /（mL/min）

12000 ≥ 73 27 ≤ 5.5 0

注：表中泵增压为温度 -60~ +85℃时的最低要求。

搭建的机载燃油转输系统试验平台如图 1 所示，主要

包括储油箱、供油箱、离心式燃油泵、三个振动加速度计传感

器（CA-YD-182-10）、一个压力传感器（CY-YZ-001）、数

据采集设备（亿恒 MI-7008）等，其中，振动传感器采用磁吸

座的方式安装于电机壳上相互垂直的三个位置。压力传感

器采用转接管安装在燃油泵出口 60~80cm 处，如图 2 所示。

图 1　机载燃油转输系统试验平台结构示意图

Fig.1　 Structure diagram of onboard fuel transfer system 
experimental platform

图 2　压力传感器安装实物图

Fig.2　Physical diagram of pressure sensor installation

测试时，首先打开阀门，将储油箱注满燃油，接通泵电

源，泵启动后连续工作，待泵运行稳定后，采集泵振动信号和

出口的压力信号，信号采集结束后，关闭电源和阀门。

2 基于 Wiener 过程的性能退化模型
采用随机效应下的 Wiener 过程对燃油泵性能退化数据进

行建模假设产品在 t 时刻的性能退化量为 X(t)，X(t) 为一维连

续随机过程且服从 Wiener 过程，则其数学模型可以表示为：

（1）

式中：μ为漂移系数，σ为扩散系数，B（t）为标准布朗运动。

考虑同批产品不同个体之间的随机性，认为在此条

件下 μ和 σ都是随机变量，联合共轭先验分布为正态—逆

Gamma 分布[11]，记ω=1/σ2，则已知ω服从 Gamma 分布，设

ω~Gamma(a,b)，则在给定ω的条件下，u|ω~Normal(c,d/ω)。由

Wiener 过程的定义[11] 及式（1），在给定 μ，σ2 的条件下，可知：

（2）

则对任意给定的时刻 t>s>0，在 t-s 时间段内的产品性

能退化量的增量 X(t)-X(s) 可表示为：

（3）

假设有 N 个产品进行退化试验，在 M 个不同时刻退化

量进行观测。记 X(tij) 表示第 i 个产品在时刻 j 处的测量值

（i=1，2，…，N；j=1，2，…，M），通过观测可得到如下性能退

化量的测量数据：

为方便计算， ，其中

Δtij 表示第 i 个样品在时刻 tij-1 到 tij 之间的时间增量，ΔXij

表示第 i 个样品在时刻 tij-1 到 tij 之间的退化量的增量，则可

得到性能退化增量数据为：

因此，式（3）可改写为：

（4）
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由 Wiener 过程的性质可知，在给定 μ和 σ2 的条件下，

有 ，因此，性能退化量增量ΔXij

的概率密度函数为：

（5）

（6）

因此，在随机效应下的 Wiener 过程模型未知参数的似

然函数可表示为：

（7）

设产品的退化失效阈值为 l，产品首次达到 l 的寿

命 T 服从逆高斯分布[13]，当产品退化量 X(t) 小于 l 时，令

，此时剩余寿命概率密度函数和均值分别为：

（8）

（9）

3 Bayes 剩余寿命在线预测
为提高预测的准确性和合理性，采用 Bayes 方法对退

化模型的参数进行实时更新。

由 Bayes 定义可知，参数空间 θ上任一概率分布都称作

先验分布。用 π(θ) 表示 θ的先验分布，这里 π(θ) 是随机变量

θ的概率函数。θ为连续型随机变量，π(θ) 为 θ的密度函数。

在获得样本 X 后，θ的后验分布就是在给定 X=x 条件
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寿命期望为 。

4 基于 EM 算法的超参数先验估计
由式（13）可知，要想求得 μ，ω后验均值，首先要求出

参数 a，b，c，d 的先验估计值。这里采用 EM 方法求解其超

参数估计值。

以收集到的 N 个燃油泵在 M 个监测时刻所得到的性

能退化数据值为先验信息，设第 i 个产品在第 j 次监测得到

的性能退化数据为 Xij，监测时间点为 tij，引入两组潜在数据

(μ1，μ2，…，μM) 和 (ω 1，ω2，…，ωM)。建立包含参数 μi，ωi 和

超参数 a，b，c，d 的完全似然函数。

（24）

采用传统的极大似然估计法可解得：

（25）

（26）

（27）

（28）

由式（ 12）~ 式（15）中可知， 含有隐含参数 μ，ω
的项，即 项。本文采用 EM 算法求解带隐

含变量的上述难题。

（1）E 步

根据 EM 方法，E 步骤涉及计算

，根据 ωi 服从 Gamma 分布，ui|ωi 服

从正态分布，可推出 ui 服从非中心 t 分布，各项的期望值可

根据以上分布函数的统计特性[12] 推导得出。设 {at，bt，ct，dt} 

为迭代 t 次后超参数估计值，解得在迭代 t+1 步后各项包含

潜在参数 μi，ωi 的期望为：

（29）

（30）

（31）

（32）

（2）M 步

将在 E 步中计算得出的各项包含潜在数据 μi，ωi 的

参数项代入式（24）~ 式（27），可得 t+1 步迭代后各参数

{a，b，c，d} 估计值：

（33）

（34）

（35）

（36）

当相邻两步的误差达到预设精度时，即可停止迭代。

输出最后一次的参数估计值，即为模型的超参数估计值。

5 实例分析
在实验室对某型航空燃油泵进行模拟工作电压下的试

验，采集试验过程中记录燃油泵出口处压力传感器的输出

值，从其性能退化监测数据时间序列图来看，其性能退化呈

现出分阶段、震荡退化的形式，且原始监测数据中噪声较多，

非常不易对其性能退化过程进行预测分析。

因此，采用小波分析的方法，提取其性能下降趋势特征

信号，以 db5 小波对原始信号进行 5 层分解，提取其具有性

能退化趋势的特征信号，如图 3 所示。
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Fig.3　Original signal monitoring diagram
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由图 4 可看出，所提取的特征信号值在 Bu C 段具有明

显的线性下降趋势，因此，提取 Bu C 段特征信号数据，选取

性能退化阈值为 61Pa。进行剩余寿命预测分析建模。以同

批 9 个产品常规退化试验数据作为个体剩余寿命预测先验

信息，取同批单独一个产品退化数据作为其实时更新信息。

为方便模型计算，对原始数据进行初始值归零转换的预处

理，得到转化后的性能退化曲线如图 5 所示。
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图 4　小波分析性能特征提取图

Fig.4　Wavelet analysis performance feature extraction drawing
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图 5　转换后性能退化数据曲线

Fig.5　Performance degradation data curve after conversion

首先针对上述产品退化过程数据，进行显著水平为 0.1

的正态分布假设检验，结果接受假设，表明产品性能退化过

程服从 Wiener 过程。

利用采集的 9 组燃油泵性能退化数据，运用 EM 算法

进行超参数估计，得到 a，b，c，d 超参数先验值。设超参

数 a，b，c，d 初始值为 3.0，0.01，0.01，0.01，当精度 e 小于

10-8 时则停止 EM 迭代。得到超参数先验分布为：a=3.127；

b=0.000371；c=0.00337；d=0.00132。

通过实时监测的性能退化数据运用 Bayes 方法对参数

进行实时更新，在得到的 a，b，c，d 后验均值的基础上，通过

式（19）得到 μ，ω的后验均值，从而实现对分布参数 μσ的

在线更新，见表 2。
表 2　参数更新值

Table 2　Parameter update value

更新均值 200h 400 600 800 1000

μ(10-3) 3.151 3.337 3.284 3.187 2.939

σ2(10-3) 1.501 1.473 1.489 1.387 1.363

将 μ，σ2 代入式（8）可得到其剩余寿命概率密度函数，

如图 6、图 7 所示。
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Fig.6　Residual life prediction effect 3D diagram
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由图 8、图 9 可知，基于 Wiener 过程的航空燃油泵寿命

预测均值路径与实际退化情况基本相吻合，随着监测时间的
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由图 8、图 9 可知，基于 Wiener 过程的航空燃油泵寿命

预测均值路径与实际退化情况基本相吻合，随着监测时间的
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推进，其预测结果的概率密度置信区间越来越小，即其预测

不确定性也越来越小，精度越来越高。

通过对剩余寿命预测不确定性进行量化分析，得出

其剩余寿命预测水平在不同置信度[13] 下的置信区间，见

表 3。
表 3　不同寿命预测置信水平下置信区间

Table 3　 Confidence interval under different life expectancy 
confidence levels

监测时

间点

剩余寿命预测

均值

99% 置信度

下区间

95% 置信度

下区间

90% 置信度

下区间

200 985.9 40.62 58.76 23.44

400 763.1 33.14 47.94 20.46

600 562.0 29.11 42.10 17.70

800 400.7 23.6 34.14 16.48

1000 268.0 20.57 29.75 14.97

由表 3 可知，剩余寿命预测的置信区间 99% 置信度下

的寿命预测区间为（20.57，40.62）。在监测后期可以保持在

20h 左右，预测区间与预测剩余寿命均值之比在 10% 左右。

可以根据所监测航空燃油泵实际维修保障情况，为其选择设

计单位时间消耗费用最低且使用度最高的剩余寿命预测精

度，从而达到维修保障的效能最佳。

6 结论
本文采用小波分析的方法提取了燃油泵具有性能退化

趋势的信号，运用基于随机效应的 Wiener 过程对其性能退

化数据进行建模分析，通过 Bayes 方法实现预测模型参数的

在线更新，得到其剩余寿命预测结果。

结果表明，基于随机效应的 Wiener 过程的寿命预测的

结果与实际退化过程基本吻合，且预测结果不确定性随运行

时间的推移越来越低，在接近寿命阈值的预测阶段其不确定

率可以保持在 10% 左右。本文所采用的分析方法可以为开

展 PHM 剩余寿命预测效能分析提供一定的思路与借鉴，得

出的预测结果对于视情维修保障活动的开展具有一定的指

导意义与价值。
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推进，其预测结果的概率密度置信区间越来越小，即其预测

不确定性也越来越小，精度越来越高。

通过对剩余寿命预测不确定性进行量化分析，得出

其剩余寿命预测水平在不同置信度[13] 下的置信区间，见

表 3。
表 3　不同寿命预测置信水平下置信区间

Table 3　 Confidence interval under different life expectancy 
confidence levels

监测时

间点

剩余寿命预测

均值

99% 置信度

下区间

95% 置信度

下区间

90% 置信度

下区间

200 985.9 40.62 58.76 23.44

400 763.1 33.14 47.94 20.46

600 562.0 29.11 42.10 17.70

800 400.7 23.6 34.14 16.48

1000 268.0 20.57 29.75 14.97

由表 3 可知，剩余寿命预测的置信区间 99% 置信度下

的寿命预测区间为（20.57，40.62）。在监测后期可以保持在

20h 左右，预测区间与预测剩余寿命均值之比在 10% 左右。

可以根据所监测航空燃油泵实际维修保障情况，为其选择设

计单位时间消耗费用最低且使用度最高的剩余寿命预测精

度，从而达到维修保障的效能最佳。

6 结论
本文采用小波分析的方法提取了燃油泵具有性能退化

趋势的信号，运用基于随机效应的 Wiener 过程对其性能退

化数据进行建模分析，通过 Bayes 方法实现预测模型参数的

在线更新，得到其剩余寿命预测结果。

结果表明，基于随机效应的 Wiener 过程的寿命预测的

结果与实际退化过程基本吻合，且预测结果不确定性随运行

时间的推移越来越低，在接近寿命阈值的预测阶段其不确定

率可以保持在 10% 左右。本文所采用的分析方法可以为开

展 PHM 剩余寿命预测效能分析提供一定的思路与借鉴，得

出的预测结果对于视情维修保障活动的开展具有一定的指

导意义与价值。
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